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Resumo

A robética é uma area do conhecimento abrangente, que engloba conceitos de diver-
sas outras areas do conhecimento, como computacgao, eletronica, controle de sistemas,
processamento de sinais, dentre outras. Dada sua vasta aplicacao tecnolégica, como em
ambientes industriais ou hospitalares, ¢ natural que hoje sao desenvolvidas diversas pes-
quisas relacionadas a esta area. Uma das tendéncias, no entanto, é referente ao ramo da
robotica movel, pois acredita-se que a mesma trara valorosas melhorias para a qualidade de
vida e produtividade do homem. Na Universidade Federal de Vigosa, a Equipe BDP/UFV
conseguiu fundar um grupo atrativo que conciliasse desenvolvimento de pesquisa e quali-
ficagao pessoal neste segmento, com o entretenimento, por meio de uma equipe de futebol
de robos autonomos. A equipe atualmente trabalha com cinco robos méveis que atuam
de forma cooperativa e autonoma, baseada em programacao prévia, em competicoes de
futebol de robos na categoria F-180, conforme as regras definidas pela Federacao Inter-
nacional de Futebol de Robos, FIRA. O sucesso das agoes esta diretamente relacionado
ao posicionamento dos mesmos durante o jogo e, portanto, também estd diretamente re-
lacionada as estratégias de posicionamento e orientagao em instantes presentes e futuros
ao decorrer da partida. Entretanto, tais estratégias nao devem ser imutaveis, pois devem
estar adequadas as diferentes situacoes de jogo. Para que seja escolhida a estratégia mais
pertinente, a equipe necessita de um método de classificacao das situagoes do jogo. Tal
método é assunto principal deste trabalho. As drvores de decisao sao uma opc¢ao plausivel
para este tipo de problema, visto que pertencem a uma area da Inteligencia Artificial que
permite representar o conhecimento por meio de anélises mais simples dos estados de um
sistema. A construcao de uma arvore de decisao inclui uma etapa denomina de aprendiza-
gem, onde o projetista fornece um conjunto de exemplos de estado como entrada, além de
uma resposta ou classe referente a aqueles exemplos. Dai aplica-se algum algoritmo que
construa sequeéncia de andlises simples sobre os parametros de entrada e responda corre-
tamente ao grupo de exemplos. Se o conjunto de exemplos for suficientemente grande e
abrangente nas possibilidades de estado dos parametros de entrada, generaliza-se que o
modelo classifica corretamente para quaisquer estados. Portanto esta ferramenta é uma
opgao poderosa e eficiente para classificar as situagoes de jogo e a atualizacao do algo-
ritmo pode ser feita de forma dinamica, inserindo exemplos retirados diretamente de um
jogo corrente. A validagao deste sistema pode ser verificada através da plataforma de
simulacdo desenvolvida pela Equipe BDP/UFV. Os resultados obtidos pelas drvores de
decisao podadas pelos algoritmo de Gini, Twoing e Deviance superaram percentualmente
as classificacoes de situagoes indeterminadas de uma partida, quando comparada a regras
heuristicas de determinacao de um estado do jogo. Mais do que isto, foi possivel observar
que a medida que o banco de amostras cresce, melhor ocorre a classificacao das arvores.
Portanto, conclui-se que as arvores de decisao é uma ferramenta 1til para a classificacao
de estados de jogo em uma competicao de futebol de robos autonomos.
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1 Introducao

Até o momento, a maioria dos robos instalados ao redor do mundo tem sido usados nas
industrias de processo de manufatura. Entretanto, o mundo em que vivemos tem mudado
de formas sem precedentes a uma velocidade inimaginavel. Embora a grande maioria dos
robos de hoje em dia ainda estarem nas fabricas, este avanco rapido da tecnologia tem
permitido que os robos passem a ser empregados na automagao de varias tarefas em outros

tipos de industria, como agricolas, construcao civil, satiide, entretenimento e educacao.

Os robos inteligentes, como sonhamos e vemos apenas em ficgoes cientificas, novelas e
filmes, estao se tornando realidade. Embora a robética tenha uma histéria relativamente
curta, em torno de algumas décadas, prevé-se que em breve os rob0s pessoais entrarao
em nossas casas e se tornarao parte muito importante do nosso dia-a-dia, assim como os

celulares o sao hoje em dia.

Porém, para que isso ocorra, dependemos de que varias pesquisas sejam desenvolvi-
das na robdtica e em areas relacionadas. Neste contexto, o futebol de robos autonomos
contribui para esse avango, promovendo competicoes de tecnologia avangada no segmento
da robdtica mével. As competigoes servem para que a nova geracao de engenheiros e
cientistas trabalhem com sistemas de robos moveis autonomos em uma arena desafiadora,

gerando conhecimentos que podem ser aproveitados em outras areas.

E possivel comprovar que trabalhar com futebol de robos de fato implica em contri-
buicoes cientificas. Para isso, basta observarmos as publicagoes relacionadas a esse tema
nos ultimos anos. Como exemplo, temos em [1] o detalhamento do projeto mecanico de
um robd moével omnidirecional, em [2] os autores apresentam uma solucao de baixo custo
para o sistema de controle de motores de corrente continua, em [3] é apresentada uma
estratégia de segmentacao de imagens por cor utilizando redes neurais artificiais, em [4]
temos o planejamento de trajetéria para robos moveis contemplando desvio de obstaculos
utilizando de algoritmo genético e em [5] onde é feito a predigdo de movimento de robds

moéveis em alta velocidade em um ambiente dinamico utilizando redes neurais artificiais.
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Ainda que nao explorado no contexto de futebol de robos, as Arvores de Decisio (ou
Arvores de Classificagao e Regressao ) tém se mostrado uma ferramenta interessante vista
sua vasta aplicacao nas mais diferentes areas. Por essa razao, podemos encontrar diversos
artigos atuais utilizando dessa ferramenta, como em [6] onde o uso é feito para classificar
a intensidade que as silabas devem ser pronunciadas para melhorar a sintese digital de
texto em fala, em [7] faz-se a classificacao de usudrios de uma rede social mais propensos
a responder a uma campanha publicitdria e em [8] onde é feito predi¢ao utilizando &rvores
de decisao e redes neurais artificiais da sobrevivéncia de de pacientes diagnosticados com

cancer no figado.

Este trabalho visa utilizar as Arvores de Decisao para classificar situacoes de jogo
em partidas de futebol de robos autonomos da liga Small Size na categoria F-180, para
auxiliar as tomadas de decisao da equipe de futebol de robos BDP da Universidade Federal

de Vigosa.

1.1 Objetivos

O objetivo geral desse projeto foi desenvolver um sistema de classificacao por meio de
arvore de decisao capaz de classificar situacoes de jogo que até entao eram indeterminadas

no decorrer de uma partida de futebol de robos. Como objetos especificos temos:

e Adequacao da plataforma para reproducao de gravacoes de jogos com base nos

registros do ssl-vision (small size league vision);
e Desenvolvimento um algoritmo para coleta dos exemplos para aplicacao on-line;
e Construcao dinamica de uma arvore de classificacao durante o jogo;

e Analise do desempenho do sistema na tarefa de classificar corretamente.

1.2 Estrutura do Projeto

Este projeto esta organizado da seguinte forma:

e Capitulo 1: Introducao
Este capitulo tem por finalidade apresentar uma breve revisao bibliografia, situando
o leitor ao contexto sobre o qual essa pesquisa foi realizada. Além disso, ha o propo-

sito de explicitar o tema do projeto bem como as motivagoes que levaram a realizacao
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do mesmo. Além disso, s@o apresentados os objetivos que pretende-se alcancar com
a realizacao deste trabalho. Com esse proposito, neste capitulo o leitor encontrara
informagoes sobre a plataforma de simulacao sobre a qual os experimentos foram
realizados, ressaltando suas principais caracteristicas, a origem e natureza dos dados
estudados no projeto e, de forma sucinta, a fundamentacao tedrica dos algoritmos
de aprendizado de maquina utilizados neste projeto, suas origens e suas principais
caracteristicas, como aplicagoes, vantagens e limitacoes. Para esse ultimo, também
é apresentado ao leitor onde é possivel encontrar a discussao desses temas de forma

mais aprofundada.

e Capitulo 2: Algoritmo de Extragao de Exemplos
A finalidade do algoritmo de extracao de exemplos é realizar a extracao em tempo de
jogo dos pares (x;, y;) onde x; é vetor de estado de entrada (z; € R™) e y; a classe (y; €
{De fensivoComPosse, De fensivoSemPosse, O fensivoComPosse, O fensivoSemPosse})
para cada amostra ¢ extraida. O proposito desse capitulo é explicar como é realizado

esse procedimento.

e Capitulo 3: Resultados e Discussoes
Neste capitulo serao apresentados os resultados de performance das arvores de de-
cisao como classificadores de situagoes de jogo. Ha um comparativo do algoritmo
proposto com um método heuristico, que também encontra-se explicado no capitulo,

e por fim, é feita uma discussao acerca dos resultados obtidos.

e Capitulo 4: Conclusoes
Esse capitulo foi reservado para apresentar as conclusdes a que se chegou com a

realizacao desse trabalho, bem como consideragoes finais pertinentes.

1.3 A Plataforma BDP

A plataforma da equipe de futebol de rob6s BDP/UFV, apresentada na Figura 1, foi
construida em vista da necessidade por parte dos desenvolvedores de software de um am-

biente grafico que auxiliasse a analise quantitativa e qualitativa das técnicas e algoritmos.

Apesar do software ter sido desenvolvido nos paradigmas da programacao estruturada,
foram criadas estruturas e fungdes base que representam as principais caracteristicas (como
a posigao dos robos) e realizam as principais operagdes (como representar graficamente os

robds).



1.4 O Banco de Dados 10

Esse conjunto oferece a antigos e novos desenvolvedores da equipe um framework po-
deroso e eficaz no desenvolvimento de novos algoritmos, uma vez que exclui a necessidade
do programador de saber como as principais operagoes funcionam na plataforma, bastando

conhecer, se necessario, o que elas sao destinas a executar.

Figura 1: Plataforma da equipe de futebol de robos BDP/UFV.

De fato, qualquer iniciante com conhecimentos bésicos de programacao na linguagem
MATLAB, na qual a plataforma foi desenvolvidas, é capaz de incorporar um algoritmo
proprio a plataforma, bastando conhecer os atributos principais, a tarefa das funcoes e as

ordens de execugao.

Além de agregar essa potencialidade de incorporagao de novos cédigos, a plataforma
oferece um aumento de produtividade de seus utilizadores, facilitando a visualizar se os
seus algoritmos operaram da forma como deveriam e o impacto deles no sistema geral.
Desta forma, portanto, é possivel através de simulagoes computacionais corrigir, aperfei-

coar e avaliar novos algoritmos.

1.4 O Banco de Dados

Entre 29 de julho e 05 de julho de 2009, aconteceu uma competicao mundial de robos
inteligentes em Granz, Austria, a RoboCup 2009. Com cerca de 3.000 participantes de 40
paises foram disputadas diversas modalidades. Entre elas, a categoria Small Size League

F-180, da qual a equipe BDP de futebol de robos participa.

Afim de permitir que outras equipes possam reproduzir os jogos em softwares de
simulagao e realizar andlises sobre o desempenho tatico das equipes, ou até mesmo propor

novos métodos, como ¢é o caso deste trabalho, um dos participantes, Ulfert Nehmiz da
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equipe B-Smart, registrou os dados de vérias partidas proveniente do software SSL-Vision
(Small Size League Vision), que é responsavel por realizar o processamento digital das

imagens e enviar as informagoes dos estados da partida para os competidores.

Esses registos foram entao utilizadas para alimentar as informagoes na plataforma de

BDP, permitindo simular jogos reais.

1.5 Arvores de Decisao

Arvores de Classificacao e Regressao consiste em um método de classificacao que
utilizada do histérico dos dados para construir o que é comumente chamado de Arvores
de Decisao. As arvores de decisao sao entao utilizadas para a classificacao de novos dados.
Uma caracteristica importante deste método é que o ntiimero de classes deve ser conhecido

a priori.

A metodologia CART (do inglés: Classification and Regression Trees) foi desenvolvida
na década de 80 por Breiman, Freidman, Olshen e Stone no paper “Classification and
Regression Trees”(1984). Para construir uma arvore de decisao, o algoritmo CART utiliza
o que é chamado de amostras de aprendizado - um conjunto de dados passados com
classes conhecidas para todas observagoes. Por exemplo, amostras de aprendizado para um
sistema de concessao de crédito deve fundamentalmente levar em conta informacoes sobre
empréstimos passados (varidveis) relacionadas como resultado os pagamentos recentes

(classes).

As arvores de decisao sao representadas por um conjunto de questoes que dividem as
amostras de aprendizado em partes sucessivas, cada vez menores e mais refinadas. No
algoritmo CART), essas questoes sao sempre perguntas binarias. Por exemplo, possiveis
perguntas seriam: “A idade é maior que 50 anos?”ou “o sexo é masculino?”. Portanto,
fica a cargo do algoritmo olhar para todas as variaveis a disposi¢ao e todos os possiveis
valores para tais variaveis, de modo a buscar as questoes que subdividem o conjunto de

amostras de aprendizado em duas partes, com o maximo de homogeneidade nas mesmas.

Uma vez realizado o processo e uma vez encontrada a questao que melhor desempenhe
a tarefa de realizar a divisao de dois grupos homogéneos, o processo é repetido para cada

novo grupo resultante da fragmentacao, sucessivamente.

A compreensao do resultado desse algoritmo fica muito mais simples através de uma

ilustragao. Portanto, na Figura 2 esta um exemplo de uma arvore de classificacao simples,
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utilizada pelo San Diego Medical Center para classificar os pacientes em diferentes nivel

de risco.

Pressdo arterial sistdlica
estd >917?

Idade é >62.5?

Classe
Baixo Risco

Apresenta
taquicardia sinusal ?

Classe
Alto Risco

Classe Classe
Alto Risco Baixo Risco

Figura 2: Arvore de classificacao dos pacientes do San Diego Medical Center.

Na pratica, surgem arvores de decisao muito mais complicadas do que a da Figura
2, contendo dezenas de camadas e centenas e variaveis. A Figura 2 também nos mostra
que o algoritmo é capaz de lidar facilmente tanto com varidveis numéricas quanto com

variaveis categoricas.

Entre outras vantagens, o método CART é robusto contra dados discrepantes. Nor-
malmente o algoritmo que faz as divisoes do conjunto de dados isola os dados discrepantes

em nodos individuais.

Outra importante propriedade pratica do algoritmo é que a estrutura da arvore de
classificacao ou regressao é invariante perante transformagoes monotonas em varidveis in-
dependentes, ou seja, pode-se substituir qualquer variavel pelo seu valor da raiz quadrada

ou logaritmo que a estrutura da arvore nao modificara.

Podemos resumir o algoritmo em trés partes:

1. Construir a arvore completa (mazimum tree).
2. Determinar o tamanho correto da arvore.

3. Fazer a classificacao dos novos dados utilizando a arvore obtida.

Como o proposito desse trabalho é aplicar o algoritmo CART para a construgao de uma
Arvore de Classificacao, as etapas acima serao discutidas a seguir levando em consideragao
este contexto. Se for do interesse do leitor, todas as informagoes sobre o algoritmo como

um todo podem ser encontradas de forma bem clara e condensada em [9)].
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1.5.1 Arvore completa

A determinacao de uma arvore completa é a parte que consome mais tempo do pro-
jetista. Construir a arvore completa (mazimum tree) implica em particionar as amostras
de aprendizado até uma tltima observagao, ou seja, até que o ultimo subgrupo formado
seja indivisivel por s6 conter uma amostra ou os nodos terminais contém observagoes de

apenas uma classe.

’

Neste momento, ¢ importante recordarmos que as arvores de classificacao sao utiliza-
das quando a classe é conhecida a priori para cada observagao do conjunto de amostras
de aprendizado. Essas classes comumente sao determinadas pelo préprio conhecimento

do projetista.

Para fim de ilustracao do processo, devemos considerar nessa secao ¢, como um nodo
pai, e t.,t; - respectivamente nodos filhos esquerdo e direito de ¢,. Além disso, condire-
mos a matriz X com o conjunto de amostras de aprendizado, com M varidveis x; e N
observagoes, e um vetor Y contendo a classe para as N observacoes, sendo que as mesmas

sao classificadas em uma das K possiveis classes.

As arvores de classificagdo sao construidas a partir da regra de divisao (splitting rule)
- a regra que realiza a divisao do conjunto de aprendizado em partes grupos menores.
Como ja discutido, a cada passo os dados sao divididos em dois grupos com o maximo de

homogeneidade nos dados de cada grupo.

A maxima homogeneidade dos nodos filhos é definida a partir do que é chamado de
funcao de impureza (impurity function) i(t). Uma vez que a impureza de um nodo pai t, é
constante para qualquer divisao possivel z; < xf, 7 =1,..., M, a madxima homogeneidade
dos nodos filhos esquerdo e direito serao equivalente a maximizacao da diferenca na funcao

de impureza Ai(t):

Ai(t) = ilty) — Pi(t.) — Paita) (L1)

onde na equacao 1.1 P, e P, sao as probabilidades para os nodos filhos esquerdo e direito

respectivamente.

Em outras palavras, o algoritmo CART se resume a resolver para cada nodo o seguinte

problema de maximizagao:
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argmax  [i(t,) — Pui(t.) — Pyi(ta)] (1.2)

zj<zlfj=1...M

A figura 3 ilustra bem o processo conforme descrito até aqui.

Figura 3: Algoritmo de divisao do CART, onde t,,%.,?; - nodos pai, esquerdo e direito;
z; - varidvel j; xf - melhor valor de divisao para a varidvel z;.

J
A equacao 1.2 implica que o algoritmo CART vai procurar através de todos os possiveis
valores de todas as variaveis na matriz X pela melhor questao de divisao z; < xf' que ira

maximizar a diferenga na medida me impureza Ai(t).

A préxima importante questao é como definir a fun¢ao de impureza i(t). Teoricamente
h& diversas fungoes de impureza, entretanto na pratica apenas duas delas sao largamente
utilizadas: regra de divisdo de Gini (Gini splitting rule) e regra de divisao de Twoing

(Twoing splitting rule).
1.5.1.1 Regra de divisao de Gini

A regra de divisao de Gini (ou indexacao de Gini) é a mais utilizada. Ela utiliza, de

forma genérica, a seguinte funcao de impureza i(t):

i(t) = > p(klt)p(lt) (1.3)

k£l

Onde na equagao 1.3 k e [ iguais a 1,..., K - correspondendo ao indice das possiveis
classes; p(k|t) - a probabilidade condicional da classe k assumindo que estamos no nodo

t.

Aplicando a fungao de impureza de Gini (1.3) ao problema de maximizagao (1.2), ns



1.5 Arvores de Decisdo 15

teremos a seguinte variacdo na medida de impureza Ai(t):

K K K
Ni(t) = =Y p(klty) + P> p*(klte) + Py > p(k|ta)
k=1 k=1 k=1
Desta forma, portanto, a utilizagao do algoritmo Gini acarreta na resolugao do seguinte

problema:

K K K
argmax [~ > p*(k[t,) + P Y p*(klte) + Pa Y p*(klta)] (1.4)

vj<zfj=1,..M k=1 k=1
Observe da equacgao 1.4 que o algoritmo ird buscar no conjunto de amostras de apren-
dizado pela maior classe e ira isola-la do restante dos dados. Este algoritmo funciona bem

ao lidar com dados ruidosos.

1.5.1.2 Regra de divisao de Twoing

Ao contrario da regra de divisao de Gini, a regra Twoing ird buscar por duas classes que
juntas correspondam a mais de 50% dos dados, no conjunto de amostras de aprendizado.
A regra de divisao de Twoing consiste na maximizacao para a seguinte variagao na medida

de impureza Ai(t):

Ai(r) = T[S | pklte) — plklta) []°

k=1

A utilizagao do algoritmo Twoing implica portanto no seguinte problema de maximi-

Zagao:

PPy

eld 2

argmax ([ | p(klte) = p(klta) 1]°) (1.5)
a:jng,jzl ..... M ke1

Apesar da regra de divisao de Twoing nos permitir construir arvores mais balanceadas,

este algoritmo é mais lento que a regra de Gini. Para exemplificacao, considerando o

2K—1

nimero total de classes igual a K, para cada iteracao temos sempre possibilidades

de divisdo a serem analisadas.

Além das regras de divisao de Gini e Twoing mencionadas, existem diversos outros

métodos. depois desses, os mais utilizados sao a regra da Entropia (Enthropy rule), regra
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X* e regra do desvio méaximo (mazimum deviation). Mas em [9] os autores provam (pdgina
95) que a arvore final independe da escolha da regra de divisao, porém afirmam que o

processo de podagem (pruning) é muito mais importante.

1.5.2 Determinacao do Tamanho Correto da Arvore

A arvore completa (mazimum tree) pode se tornar muito complexa, consistindo de
centenas de niveis. Portanto, a mesma deve ser otimizada antes de ser utilizada para a

classificacao de novos dados.

A otimizacao da arvore significa escolher o tamanho adequado, ou seja, remover os
nodos insignificantes ou até mesmo sub-arvores. Para realizar esta tarefa, a qual se de-
nomina podagem, existem dois algoritmos muito utilizados na pratica: otimizacao por

nimero de pontos em cada nodo, e validagao cruzada.

1.5.2.1 Otimizagao pelo Niimero Minimo de Pontos

Neste caso, fazemos com que a divisao seja interrompida quando o ntimero de obser-
vagoes no nodo é menor do que um numero requerido minimo pré-definido N,,;,. Obvia-

mente, quanto maior for o parametro N,,;,, menor sera o tamanho da arvore.

Por um lado, esta abordagem apresenta as vantagens de ser um método muito rapido,
¢ muito facil de aplicar e apresenta resultados consistentes. Por outro lado, exige que seja
feita a calibracao de um novo parametro, o N,,;,,. Na pratica, ¢ comum que se utilize

Nypin como sendo 10% do total de exemplos do conjunto de amostras de aprendizado.

Quando temos a tarefa de definir o tamanho da arvore, existe um problema de inter-
esses conflitantes entre a medida de impureza e a complexidade da arvore, que é definida
pelo nidmero total de nodos terminais na drvore T'. Isso se d4 ao fato de que uma drvore
menor apresenta menor custo computacional, enquanto uma arvore maior apresenta maior

precisao na classificacao.

De fato, na arvore completa temos que a medida de impureza serd minima e igual a
zero, porém o numero de nodos terminais 7' sera maximo. Para encontrar o valor 6timo

da arvore, uma opcao ¢ utilizar a validagao cruzada.
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2 Algoritmo de FExtracao de
Exemplos

O primeiro problema que surge quando se pretende iniciar a andlise dos dados esta
relacionado a forma como eles foram capturados do SSL-Vision. Em vista do posiciona-
mento das cameras, as quais cada uma foi propositalmente posicionada de modo a cobrir
pouco mais de meio campo, e a alta frequéncia de amostragem das mesmas, temos como
resultado o envio multiplexado dos frames individuas de cada camera, onde na maioria

dos casos nao ha todos os robos detectados em um mesmo frame.

Essa caracteristica da montagem do sistema descrita acima resulta em um problema
de atribuicao, uma vez que o nimero total de robos no campo é conhecido, mas a cada
nova informagcao recebida deve-se tomar o cuidado de atualizar as informagoes dos robos
corretos. Esta etapa, apesar de preceder o inicio do algoritmo de extracao dos dados, esta
explicada nessa se¢ao. Por ser imprescindivel na etapa de extracao, se as atribuigoes forem
feitas de forma incorreta, aparecerao inconsisténcias nos dados que podem comprometer

todo o experimento.

Portanto, para que fossem escolhidos os robos a ser atualizado a cada frame, utilizou-
se uma analise da distancia euclidiana entre a posi¢ao atual para cada um do conjunto
total de robos, e as novas posicoes detectadas. Os pares com menor distancia euclidiana
recebem a atualizagao, enquanto os outros robos continuam na ultima posicao detectada.

Esse procedimento ¢é repetido continuamente durante a simulacao.

Agora, com o sistema preparado para realizar a coleta dos exemplos que alimentarao
a arvore, inicia-se a formulacao do problema. Apesar de estarmos trabalhando sobre uma
gravacao, sabendo que o sistema deve se adaptar ao decorrer do tempo em uma partida,
faz-se necessario a implementacao de um algoritmo de extracao que possa ser realizado
de forma on-line e off-line. Desta forma, considerando o fator temporal, as tarefas devem

ser realizadas na seguinte sequencia (do ponto de vista de que pertencemos ao time azul):
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1. Verifica-se o estado do Juiz até que a situagao de jogo fique corrente.

2. Quando todos os robos estiverem a uma distancia da bola superior a 9, é considerado
uma situacao indeterminada, portanto é registrado o posicionamento e a velocidade

dos robos e da bola, para que possa ser utilizado como um possivel exemplo.

3. Aguarda-se até que a distancia entre algum dos robos em relagao a bola seja inferior

a €. Se antes disso o Juiz interromper o jogo, reinicia-se o procedimento.

4. Analisa-se a posicao da bola: se estiver no meio de campo do time azul, é feita a
marcacao sobre o 1ltimo registro de possivel exemplo que trata-se de uma situagao

Defensiva, caso contrario é feita a marcacao de situacao Ofensiva.

5. Analisa-se qual foi o robo que primeiro se aproximou a uma distancia e da bola:
se for do time azul, é feita a marcacao sobre o ultimo registro de possivel exemplo
que trata-se de uma situacao "com posse de bola”, caso contrario é feita a marcacao

“sem posse de bola”.

6. Se o rob0 que primeiro se aproximou a uma distancia e da bola ficar por menos que
cinco frames consecutivos com distancia para a bola menor que €, o procedimento é

re-inicializado.

7. As marcagoes para o possivel exemplo sdo combinadas para constituir uma das
possiveis classes: "Defensiva sem posse de bola”, "Defensiva com posse de bola”,

"Ofensiva sem posse de bola”ou "Ofensiva com posse de bola”.

8. O registro do possivel exemplo e sua classe referente sao transferidos para um banco

de dados permanente.

9. A arvore é re-construida com todos os exemplos do banco de dados permanente.

E importante frisar que uma classe ¢é estabelecida quando ha uma transicao entre uma
situacao indeterminada e uma situacao determinada. As possiveis classes que qualificam

a situacao indeterminada estao listadas no item 7.

Com base no dimensionamento dos objetos e apds a realizagao de alguns experimentos,

foi estipulado empiricamente os valores de 6 = 0.3m e € = 0.15m.

As Figuras 4 e 5 ajudam na compreensao do algoritmo, ilustrando os momentos cru-
ciais em que ¢ detectado um possivel exemplo, e 0 momento em seguinte em que é detec-

tado a classe ao qual o exemplo pertence.
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Figura 4: Momento em que ¢ considerado uma situacao indeterminada, e é registrado um
possivel exemplo a procura de classe.

Figura 5: Momento em que a classe para o exemplo extraido representado na Figura 4 é

determinada.
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3 Resultados e Discussoes

O algoritmo utilizado para construgao das arvores é o algoritmo CART original, pro-
posto por Breiman, Freidman, et all no artigo “Classification and Regression Trees”(1984)
[9]-

Este capitulo apresenta o desempenho das arvores de decisao quando sao utilizados
25%, 50% e 75% do total de amostras obtidas durante uma partida para treinar o modelo.
As divistes dos dados utilizados em treinamento e validacao podem ser explicadas com
mais clareza através das Figuras 6(a), 6(b), 6(c) and 6(d), onde estdo representados os
estados dos grupos de treinamento e de validacao em relagao ao conjunto total de amostras

analisadas.

25% 50% 75%
- -

- - -

. Data base used in building the decision tree
|:| Data base used to compare the result of the decision tree

(a) Estado dos grupos de treinamento e de va- (b) Estado dos grupos de treinamento e de va-

lidagao no inicio. lidagao quando a primeira arvore construida.
25% 50% ?59_6 25% 50% 75%
. Data base used in building the decision tree . Data base used in building the decision tree
|:| Data base used to compare the result of the decision tree |:| Data base used to compare the result of the decision tree

(c) Estado dos grupos de treinamento e de va- (d) Estado dos grupos de treinamento e de va-
lidagao quando a segunda arvore construida. lidagao quando a terceira arvore construida.

Figura 6: Estado dos grupos de treinamento e de validacao.
Para conferir os resultados, foram analisadas as seguintes partidas:

1. B-Smart x ER-Force
2. PlasmaZ x ZjuNlict

3. PlasmaZ x B-Smart
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Nas Figuras 7, 8 and 9 estao representados o percentual de respostas corretas pro-
vidas pela arvores em cada partida, na ordem em que foram enumeradas acima. Para

a construgao das arvores foram utilizados os algoritmos de divisao de Gini, Twoing e

Deviance, como explicado em [9].
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Figura 7: Performance dos algoritmos na partida entre B-Smart

e ER-Force.
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Figura 8: Performance dos algoritmos na partida entre PlasmaZ e ZjuNlict.
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Figura 9: Performance dos algoritmos na partida entre PlasmaZ e B-Smart.

Para efeito de comparacgao, os resultados foram comparados com uma regra simples
condicional que nao faz uso da arvore. No grafico, tal regra estd com o nome de “Heuris-

tica”, e os valores foram calculados da seguinte forma:

1. Para cada exemplo do banco de dados, verifica-se a posicao da bola: se estiver no
meio de campo do time azul, é feita a marcagao sobre exemplo que trata-se de uma

situacao Defensiva, caso contrario é feita a marcagao de situacao Ofensiva.

2. Verifica-se qual o jogador mais proximo da bola: Se o jogador mais proximo percen-
ter ao time azul, é feita a marcacao sobre o exemplo que trata-se de uma situacao

“com posse de bola”, caso contrario é feita a marcacao de situacao “sem posse de
bola”.

3. As marcagoes para exemplo sao combinadas para constituir uma das possiveis classes:

7 7

“Defensiva sem posse de bola”, “Defensiva com posse de bola”, “Ofensiva sem posse

de bola’ou “Ofensiva com posse de bola”.

4. Esta classe ¢ associada ao exemplo, para o algoritmo “Heuristica”.

Através dos graficos é possivel observar que os resultados melhoram conforme se au-
menta o conjunto de dados de treinamento, o que era obviamente o esperado, uma vez que
uma grande quantidade de informacao fornecida melhora a capacidade de generalizacao

do modelo.
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4 Conclusoes

Hoje em dia existem diversos algoritmos sofisticados capazes de fazer o reconheci-
mento de padroes e classificacao de dados, entretanto, as competicoes de futebol de robos
exigem que as decisoes sejam tomadas rapidamente, por isso algoritmos de baixo custo

computacional como as arvores de decisao se tornam atraentes para esse tipo de aplicacao.

O algoritmo CART, em especifico, aparentava promissor, visto a simplicidade de im-
plementacao e a vasta aplicabilidade. Como esperado, as arvores de decisao apresentaram
melhor resultado do que a tomada de decisao baseada em heuristica, uma vez que elas

levam em consideracao um numero de amostras passadas para tomar a decisao futura.

Este trabalho discute uma aplicacao desta ferramenta ressaltando os bons resultados.
Como proposta de trabalho futuro, pretende-se analisar os parametros de entrada de
treinamento da arvore. Neste sentido, pensa-se em levar em conta novos parametros, tais

como o estado do juiz no tempo em que ocorreu uma situacao indeterminada.
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